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 本稿の目的は、因果推論の理論と分析手 法 を 紹 介 し、さ ら に、因 果 推 論 の 方 法 を め ぐ る 議 論 を 検 討 す 
る こ と で あ る。因 果 推 論 と は、文 字 通 り 因 果 関 係 を 識 別 す る こ と を 目 的 と し て お り、近 年 の 社 会 
科 学 で は 様 々 な 洗 練 さ れ た 分 析 手 法 が 登 場 し て い る。本 稿 で は、因 果 推 論 の 代 表 的 な 手 法 で あ る、
ランダム化比較実験、回 帰 分 析、操 作 変 数 法、回 帰 不 連 続 デ ザ イ ン (RDD)、差 の 差 法 (DiD) に つ い て 概 観 
























効果を明らかにする分析である。したがって原因 D と結果 Y を明確にする必要がある。因果関係に基づ
いて規定される因果状態 (causal states)2)を適切に定義することは、因果推論の出発点である。仮に、社会
保険適用の効果に関心があり、社会保険適用がランダムに割り当てられている状況を想像しよう。社会保
険適用を受けた人たちは処置群 (treatment group: D = 1)、受けていない人たちは対照群 (control group: D = 
0)となり、平均因果効果 (average treatment effect: ATE)は母集団の対象者全員が「処置群に割り当てられ
た際の結果」と「対照群に割り当てられた際の結果」の差の平均である。以上から興味のある因果関係と
は何かを問われれば、分析者は必ず以下の点を明示しなければならない。すなわち、a) D は Y を引き起
こすのか、b) D が Y を引き起こすとしたらその効果の大きさはどの程度か、c) D = d′を与えられた人が








その 3：因果関係を特定するための識別戦略 (identication strategy) は何か
















っての社会保険適用 (Di = 1) が健康 (Yi) に与える影響を考えよう。社会保険適用を受けた人たち（処置群） 
の条件付き期待値はE[Yi|Di = 1] となり、社会保険適用を受けていない人たち（対照群） の条件付き期待
値はE[Yi|Di = 0] となる。ここで、社会保険の適用はランダム割り当てと仮定しているのでE[Y0i|Di = 1] = 
E[Y0i|Di = 0] である。したがって、社会保険適用の因果効果は以下で定式される。
E[Yi |Di = 1] - E[Yi|Di = 0]　　　　　　　　　　　　
= E[Y1i |Di = 1] - E[Y0i|Di = 0]　　　　　　　　　　　　
= E[Y0i +τ |Di = 1] - E[Y0i|Di = 0]　　　　　　　　　　　　
= τ + E[Y0i |Di = 1] - E[Y0i|Di = 0]　　　　　　　　　　　　
　　= τ　　　　　　　　　　 (1)
ランダム割り当てではE[Y0i|Di = 1] = E[Y0i|Di = 0] が成立するため、処置群と対照群におけるアウトカ
ムの平均値の差が因果効果となる一方で、ランダム割り当てを伴わない調査観察研究ではE[Y0i|Di = 1] 㱠












　　　　　　　　　　　　　　　　Healthi = α1 + β1 PInsui + ei　　　　　　　　　　　　　　　　(2)






え、特にダンカンは回帰分析の濫用を嘆いていた (Duncan 1984; Xie 2007)。しかしながら、欠落変数バ
イアスがある場合、モデルを拡張することでそのバイアスを測定することができる。




　　　　　　　　　　　　　欠落変数バイアス= PInsu と Gene の関連×β3　　　　　　　　　　　  (4)
PInsu と Gene の関連は、
　　　　　　　　　　　　　　　　Genei = π0 + π1 PInsui + ui  　　　　　　　　　　　　　　　    (5)
であることから式 (4) に代入し以下を得る。














　　　　　　　　　　　　　　　　　　Yi = DiY1i + (1 - Di )Y0i 　　　　　　　　　　　　　　　  (7)
　　　　　　　　　　　　　　　　　  Wi = DiY1i + (1 - Di )W0i　　　　　　　　　　　　　      　(8)
Wiをコントロールした場合の大卒が賃金に与える効果は、
　　　　　　　　　　　　　　E[Yi |Wi  = 1, Di = 1] - E[Yi |Wi  = 1, Di = 0]
　　　　　　　　　　　　  = E[Y1i |W1i  = 1, Di = 1] - E[Y0i |W0i = 1, Di = 0] 　　　　　　　　　　　 (9)
となる。Di がランダムに割り当てなら{ Y1i , W1i , Y0i , W0i } とDi は独立なので、
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　　　　　　　　　　　　E[Y1i |W1i  = 1, Di = 1] - E[Y0i |W0i = 1, Di = 0]
　　　　　　　　　　　　　　　　　　  = E[Y1i |W1i = 1] - E[Y0i |W0i = 1]　　　　　　　　　　　  (10)
これは違うグループの比較をしていることと同義である。
　　　　　　　　　　　　E[Y1i |W1i = 1, Di = 1] - E[Y0i |W0i = 1, Di = 0]
　　　　　　　   = E[Y1i - Y0i |W1i = 1] + {E[Y0i |W1i = 1] - E[Y0i |W1i = 0]}　　　　　　　　　　　   (11)
上式の意味は以下の通りである。ホワイトカラーの大卒者とそれ以外の人の賃金の差は、大卒でホワイ
トカラーの人の賃金に与える因果効果 E[Y1i - Y0i |W1i = 1] と、大卒という経験はホワイトカラーになる人々











　　　　　　　　　　　　　　　　Healthi = β0 + β1Insui + ei　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　   (12)




　　　　　　　　　　　　　　　　 Insui = β2 + β3Loti + ui 　　　　　　　　　　　　　　　　　　 (13)
と予測される。一致推定量を得るために操作変数が満たすべき仮定は以下である。
　　仮定1. Relevance Assumption:







　　操作変数Lot は Insu を通じてのみHealth に効果がある








1 段階 (frst stage) と呼び、操作変数が被説明変数に与える効果（くじ引き当選が健康に与える効果）を誘
導型 (reduced form) と呼ぶ。アウトカムをYi 、説明変数をDi 、操作変数をZi と置き換えフォーマルに表記
すれば、第1 段階はE[Di |Zi = 1] - E[Di |Zi = 0]（以下 ϕ）、誘導型はE[Yi |Zi = 1] - E[Yi |Zi = 0]（以下 ρ） と
なり、局所平均効果はλ、
       　　   (15)







Assumption からAlways Takers とNever Takers は除外される。さらに、現実にはDefi ers が存在すること
はないだろうと考えられる (Angrist and Pischke 2014)。Z と逆の動きをするのであればそもそも社会保
険加入のチャンスがあるくじ引きに参加しないからだ。しかしながら、政策プログラム以外の場合にも
操作変数を用いることを考えると、以上の理屈は厳密にはDZ=1≥DZ=0 という単調性 (monotonicity) の仮
定が必要となる7)。以上から、(15) 式の操作変数法による推定量はCompliers に対する局所的因果効果
(Local Average Treatment Effect: LATE) であることが分かる。以下では、分析手続きについてAngrist and 
Piischke(2009) が推奨する確認事項を提示する。第1 に、第1 段階の結果を報告し、係数の大きさや符号
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は予想通りかを確認する。第2 に、第1 段階の回帰式において操作変数が強い効果をもつことを確認す




果が似ていれば好ましい。第5 に、誘導型の回帰式における操作変数の係数、t 値，F 値を確認する。誘
導型で因果効果が確認できなければ、おそらく除外制約を成立しているだろう (Angrist and Krueger 2001; 
Chernozhukov and Hansen 2008)。
4．回帰不連続デザイン
回帰不連続デザイン (Regression Discontinuity Design: RDD) とは、1990 年後半から多用されており、
制度や恣意的なルール引き起こす分断点を利用して因果効果を推定する手法である。例えば医療保険制度





すれば因果効果を推定できるというのがRDDの基本的発想である9)。RDD はSharp RDD(SRD) とFuzzy 
RDD(FRD) に分類できるが、これは分断線の左右において処置が決定的に決まる (SRD) か確率的に決ま
る (FRD) かで区別できる。後期高齢者医療制度の場合には、原則として75 歳以上は窓口負担が必ず1 割
になるのでSRD である。他方、仮に75 歳以上で急激に所得が低くなる国が存在し、所得が低い場合には
窓口負担が1 割となる制度があった場合には、75 歳以上→ 所得低い→窓口負担1 割というチャネルを強
く予測するためFRD となる。つまりFRD は操作変数法を用いるのである。以下ではSRD についてその











RDD は分断点付近では共変量とは無関係に因果効果を推定できるのである。以下では、Lee et al.(2004) 




票 (roll call vote)のデータが存在し、その記録を用いて0 から100 のリベラル度合いを示すインデックス
(Americans for Democratic Action Score: ADA Score) が作成されている。従って、t 期の民主党の得票率xi 
が50%(x0) を超えるならば、t + 1 期のADA スコアはどの程度上昇するかを検証する。図1 は民主党得票
率を5 次の項まで投入したモデルで近似し曲線を引いたものである。
図 1 t  期の民主党得票率とt  + 1 期の ADA スコア
注 )Lee et al.(2004) を基に筆者作成
得票率50% の分断点でADA スコアがジャンプしているのが確認できるが、これが因果効果 ρ である。
RDD で必要となる作業は図1 のように分断点においてジャンプがあるかどうかを確認することであり、
ここでジャンプが確認されなければ因果効果はないだろう。次にxi をx0 = 50 で中心化した式 (23) をOLS 







しないかを確認する。よりフォーマルには、McCrary(2008) が提示したDensity Test によって検定が可能
である。
(ロ ) 分断点近傍の2 群で共変量に大きな変化がないかを確認する
操作可能性のない継続変数を分断点におけるランダム割り当てとみなすためには、分断点近傍の処置群





定では、様々な高次多項式を投入してモデル比較を行うのが一般的である (Lee and Lemiuex 2010)。ここ
で結果が大きく変わるようであれば問題だが、近年ではGelman and Imbens(2014) が高次多項式の投入は
避けることを推奨している。ノンパラメトリックな推定では、パラメトリックな推定におけるバンド幅よ
り狭くして平均値の比較を行うが、これはサンプルサイズが十分に確保されていなければできない。より









えたのかについて因果効果を知りたいとしよう。介護保険導入前後の2期間 (t = 0, 1)、と介護保険サービ
スを受けたか否か (D = 0, 1) を想定し潜在的アウトカムyDt を設定すると、介護保険導入前後での因果効
果δDD は、 
　　　　　　　　　　　　　　　　δDD = ( y11 - y10 ) - ( y01 - y00 ) 　　　　　　　　　　　　　   (24)




である。処置群ダミーをD、介護保険導入後ダミーをP とすると、δDD は図2 における
に該当し、さらに一般的には以下の回帰式で推定される。
　　　　　　　　　　　　　　　Ydt = α + βD + γP + δDD ( D * P ) + ϵ      　　             　                    (26) 
なぜ処置群ダミーと介護保険導入後ダミーの交差項の係数が δDD となるかは、表1 から明らかである。 
DiD 推定量を式 (26) から導くためには、ある仮定を満たしていなければならない。その仮定とは、処置
の期間を除いては、処置群と対照群には共通のトレンド (common trend)が存在していることだ。
表 1 DiD 推定
t1 t0 t1 í t0
D 1 Į + ȕ + Ȗ + įDD Į + ȕ Ȗ + įDD
D 0 Į + Ȗ Į Ȗ



















果推論を特集する論文や書籍も増加傾向にある (Sobel 1998; Winship and Morgan 1999; Goldthorpe 2001; 




2010; Gelman and Imbens 2013)。これに対して、因果効果を解明する分析 (cause of effect) ばかりではな
く因果効果が存在するメカニズムの解明 (effect of cause)に比重を置くべきだとする批判がある (Heckman 
2005; Deaton 2010)。社会学者であるGoldthorp(2001)も、社会学の使命は「因果メカニズムの解明である」
と述べている。一昔前は，因果効果の分析が多いという理由で因果推論が敬遠されていたかもしれないが、




られてきた (Imai and Strauss 2011)。しかしながら近年では、因果効果の異質性 (Heterogenous Treatment 
Effect) に着目する研究が多く (Morgan 2001; Angrist 2004; Brand and Xie 2010; Imai and Strauss 2011; 
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ている (Bertrand and Mullainathan 2004; Fryer and Levitt 2004; Western 2009)。
４） 介護保険サービスを受ける人は受けない人に比べて、そもそも身体機能が低下している人が多いと考えられ、その
場合には E[Y0i|Di = 1] 㱠 E[Y0i|Di = 0] となる。
５） Cov[PInsui , Healthi] = 0 から β1 =  となり、式 (3) を上式に代入すれば E[ei|PInsui] =E[E[ei|Genei, 
PInsui]|PInsui] = 0 が成立し、Cov[PInsui , ei] = 0 なので、β1  = β2 + β3    となる。式 (2) と式 (3) の





８） 操作変数が 1 つの場合を丁度識別、操作変数が説明変数より多い場合を過剰識別という。
９） 実際に窓口負担が 1 割になることを利用した分析が Shigeoka(2014)である。
10） RD では着目する説明変数のことを強制変数 (forcing variable)や継続変数 (running variable)と呼ぶため、以下では
この用語を使用する。
11） データは著者のひとりである Enrico Moretti の HP(http://eml.berkeley.edu// moretti/data3.html) から入手できる。
12） 共通トレンドの仮定を一般化もしくは修正した代表的なものとしては Athey and Imbens(2006) や Abadie(2006)が
あげられる。またモンテカルロシミュレーションを用いて DiD 推定がどの程度信頼できるかを検討したものとしは
Bertland et al.(2004) がある。
13） 反実仮想の枠組みによる因果推論では、大きく潜在結果変数モデル (Potential Outcome Model) と有向グラフアプロー
チ (Direcred Graph Approach) に分類できる (Morgan and Winship 2014)。前者はルービン (D. Rubin)、後者はパール (J. 




Causal Inference in Theory and Practice
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Abstract:
This paper introduces theory and practice of causal inference and discusses how to esti- mate causal effects. We 
fi rst discuss how randomized experiments allows us to assess causal effects and then turn to observational studies. We 
lay out the assumptions needed for causal inference and describe the leading analysis methods, including regression, 
instrumental vari- ables, regression discontinuity  and differences-in-differences.
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